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摘要　道路标线提取与分类是智慧城市建设中需要解决的关键技术之一,也是智能驾驶亟待解决的技术难题.提

出了一种基于深度学习的道路标线自动提取与分类方法,通过移动窗口法结合相邻扫描线拓扑关系进行地面点云

的提取,并生成强度图像,基于深度学习方法实现道路标线的自动提取与分类,并利用KD树聚类分割算法结合矢

量化方案实现道路标线的矢量化.基于实验数据对该方法进行验证分析,结果表明,使用该方法进行自动提取与

分类的精度和Fscore分别为９２．５９％和９０．１５％,证明了该方法的可行性和准确性.该方法为道路标线的自动提取提

供了新思路,使道路标线提取工作变得更准确、高效,提升了道路标线获取与分类的智能化程度.
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Abstract　Extractionandclassificationofroadmarkingsaretwokeytechnologiestobesolvedintheconstructionof
anintelligentcityandurgenttechnicalproblemsthatmustbesolvedforintelligentdriving敭Therefore herein we
proposeamethodofautomaticextractionandclassificationforroadmarkingsbasedondeeplearning敭First the
groundpointcloudsareextractedthroughthemovingＧwindow methodcombinedwiththetopologicalrelationsof
adjacentscanninglines andthentheintensityimagesaregenerated敭AutomaticroadＧmarkingextractionand
classificationarerealizedbasedonthedeeplearningmethod敭RoadＧmarkingvectorizationisperformedusingtheKD
treeclusteringalgorithmandthevectorizationscheme敭Theproposedmethodisanalyzedbasedontheobtained
experimentaldata敭ResultsshowthattheprecisionandFscore oftheautomaticroadＧmarkingextractionand
classificationreach９２敭５９％and９０敭１５％ respectively provingthefeasibilityandaccuracyofthismethod敭Thus 
theproposed methodprovidesanewideaforautomaticroadＧmarkingextractionandimprovesitsaccuracy 
efficiency andintelligentdegreeofroadＧmarkingacquisitionandclassification敭
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１　引　　言

道路标线是重要的交通标志,具有分离道路区

域、规定行进走向、为行人提供引导信息等作用[１Ｇ２].
随着智能驾驶技术的进步,对路面信息的需求也逐

渐加大,道路标线信息作为导航地图的核心要素之
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一,其自动感知与识别成为国内外研究的热点.获

取道路标线信息的传统方式是使用全球定位系统

(GPS)或全站仪进行全野外测量,该种方式采集效

率低、人员投入大、现实性差,难以满足当前智能驾

驶快速、高效的需求.近年来,有研究人员基于高精

度图像和视频来提取道路标线[３Ｇ５],但受光照影响,
提取效果对影像质量的要求较高.车载移动测量系

统是一种以车辆为搭载平台的多波段三维信息采集

系统,主要集成了全景相机、激光扫描仪、惯性测量

单元、GPS等传感器,可以快速获取道路及周边地

物的海量高精度实景三维激光点云和影像数据,成
为智能驾驶不可或缺的数据支撑来源之一,同时也

为道路标线的自动提取提供了新方法[６Ｇ１０].
目前,国内外研究人员已经开展了基于移动

LiDAR点云数据的道路标线提取方法研究.方莉

娜[１１]利用标线多尺度分割方法,将标线点从点云中

分离出来,然后结合强度图像,融合标线的几何特征

和语义信息,实现了标线的快速提取;Yan等[１２]基

于移动激光扫描系统数据,在点云强度图像中使用

动态中值滤波来降低强度噪声,利用边缘检测和边

缘约束方法(EDEC)提取道路标线的点云,最后基

于分割和维数特征信息剔除伪道路标线点;Soilán
等[１３]基于道路标线的反射特性进行点云滤波,并制

作二进制栅格图像,通过特征提取和神经网络方法

进行道路标线的提取和分类.以上方法大多是基于

道路标线的某类或某几类特征进行提取的,而且需

要一定的先验知识,对强度较低的道路标线提取效

果较差,当标线和路面强度差异较小时,容易出现漏

提或错提现象.深度学习是一种自动表征的学习方

法,能够在不需要人工定义特征的前提下,通过建

立、模拟人脑神经结构进行分析学习,并解释数据.
与人工规则构造特征的传统方法相比,利用大数据

来学习特征,能够更准确地刻画数据的内在信息,最
终提升分类或预测的准确性[１４Ｇ１６].Wen等[１７]基于

三维移动激光点云数据,使用 UＧnet模型进行点云

分割,随 后 利 用 多 尺 度 聚 类 结 合 卷 积 神 经 网 络

(CNN)进行点云分类,最后基于生成对抗网络对结

果进行完善,对道路标线提取与分类的深度学习方

法进行了探索.
本文基于DeepLabV３＋模型的深度学习方法,

实现了车载移动测量系统数据中道路标线的自动提

取与分类,并结合点云聚类分割与矢量化方案将自

动提取结果进行矢量化.本方法为道路标线的自动

提取提供了新思路,使道路标线提取工作变得更准

确、高效,为智能驾驶和标线维护提供了有效的技术

支撑.

２　车载移动测量系统

车载移动测量系统集成了激光扫描仪、CCD相

机、定位定姿系统(POS)、里程计等传感器,由控制

单元、数据采集单元和数据处理软件构成,可实现多

波段、高精度、高密度三维信息的快速获取及处理,
其结构如图１所示.基于获取道路路面信息的需

要,将激光扫描仪倾斜向下安放,以获取道路的高密

度点云数据,并配备４台CCD相机分别获取平台四

侧的影像数据.由于不同的传感器在平台上的安装

位置不同,数据采集的参考坐标系也不同,需要在高

精度POS数据的辅助下获取定位定姿数据,以完成

对获取数据的轨迹解算、检校及坐标转换,最终提供

高精度的道路三维坐标信息.

图１ 车载移动测量系统

Fig敭１ VehicleＧbornemobilemeasurementsystem

３　道路标线的自动提取与分类方法

基于深度学习的道路标线自动提取与分类方法

主要包括:对车载移动测量系统获取的原始数据进

行预处理,获取地面点云并生成强度图像;使用标记

后的强度图像训练语义分割模型,并使用训练后的

模型进行道路标线的提取与分类;结合点云聚类分

割与矢量化方案将自动提取结果进行矢量化.该方

法的技术流程如图２所示.

３．１　原始数据预处理

车载移动测量系统获取的原始数据需要通过激

光雷达厂家提供的数据处理软件来获取初始值,然
后结合组合导航数据,通过移动测量系统的定位原

理,解算出高精度的点云数据.为达到道路标线自

动提取的目的,还需要对解算后的点云数据进行道

路地面点的提取,并生成强度图像.

　　车载移动测量系统采集的激光点云数据中包含

了道路、树木、建筑物、车辆及行人等,若不进行道路

０８０４００２Ｇ２
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图２ 道路标线自动提取与分类方法流程图

Fig敭２ Flowchartofautomaticextractionandclassificationforroadmarkings

点云的提取,就会增大道路标线自动提取的难度.
采用移动窗口法结合相邻扫描线拓扑关系可以在完

全不考虑以往算法中所涉及的角度、坡度、点云密度

等相关阈值的前提下,以地面粗糙度为准则精确地

提取地面点,故采用该方法从点云数据中提取地面

点[１８],可以有效减少数据量,并消除附属设施点云

对道路标线提取结果的影响.统计提取的地面点云

的三维空间坐标(Xmin、Ymin、Zmin、Xmax、Ymax、Zmax),
设置地面分辨率为RGSD,并向XOY 平面投影,得到

的格网大小(W、L)为
W ＝(Xmax－Xmin)/RGSD

L＝(Ymax－Ymin)/RGSD
{ . (１)

　　上述格网内某一格网(i,j)的特征值Fij,可由

投影到该点的nij个激光点的平面分布、高程起伏、
点云密度等共同决定,其中平面分布权重与该点到

中心点的距离成反比,高程起伏权重与扫描点的高

程值成正比.第k个激光点的权值计算公式如下

WXY
ijk ＝ ２RGSD/Dk

ij

WH
ijk ＝(Zk

ij －Zmin)(hij(min)－Zmin)/(Zmax－hij(max))

Wijk ＝αWXY
ijk ＋βWH

ijk

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(２)
式中:WXY

ijk、WH
ijk分别为该激光点的平面权值和高程

权值;Dk
ij为该激光点与格网中心点的平面距离;Zk

ij

为该激光点的高程值;hij(min)、hij(max)分别为格网内

激光点的最小与最大高程值;Wijk为该激光点的总

权值;α、β分别为平面与高程的权值系数,且二者的

和为１.依据(２)式求得格网内每个激光点的总权

值后,即可计算格网的特征值,计算公式如下

Fij ＝∑
nij

k＝１

(WijkIijk)∑
nij

k＝１
Wijk, (３)

式中:Iijk为格网(i,j)内第k 个激光点的强度特征

值.随后,将计算所得的特征值归一化到[０,２５５]灰
度空间范围内,得到强度特征图像.

３．２　道路标线提取与分类

语义分割是计算机视觉的基本任务,即对视觉

输入分为不同的语义可解释类别,以便实现对图像

的逐像素分类.现有的深度学习语义分割结构主要

有全卷积网络(FCN)、SegNet、RefineNet、PSPNet、
全 局 卷 积 网 络 (GCN)及 DeepLab 系 列 等.

DeepLab系列是谷歌提出的语义分割模型,它改进

了卷积神经网络的特征提取器,能更好地对物体建

模,对上下文信息的理解也较为准确.

DeepLabV３＋网络是目前DeepLab系列中最

新的、执行效果最好的语义图像分割模型,可通过空

洞卷积平衡精度和耗时,提高编码器Ｇ解码器网络的

运行速率和稳健性,在PASCALVOC２０１２数据集上

的分割均交并比达到了８９．０％,是现有语义分割模型

中性能最高的.DeepLabV３＋模型采用编码器Ｇ解码

器结构,如图３所示(Conv表示卷积),能够获得锐利

的种类边界.编码器模块通过在多个尺度上应用扩

散卷积来编码多尺度的上下文信息,从而可以简单有

效地沿着物体的边界细化分割结果[１９].解码时,将
编码特征进行以４为因子的双线性上采样,然后连接

从主干网络中输出的对应的具有相同空间分辨率的

低维特征.由于对应的低维特征一般包含较多的信

道,可能会超过输出编码的特征,导致训练难度较大,
故在连接操作前,采用１×１卷积对低维特征进行处

理,以减少信道数.连接处理后,采用３×３卷积和以

４为因子的双线性上采样来改善特征.

　　本研究以道路标线强度特征图像为基准,采用

基于DeepLabV３＋网络[１９Ｇ２０]的语义分割方法进行

自动提取和分类.道路标线语义分割主要包括样本

０８０４００２Ｇ３
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图３ DeepLabV３＋结构图[１７]

Fig敭３ StructureofDeeplabV３＋

制作、模型训练、道路标线提取和分类等关键步骤.
在样本制作时,使用Labelme对道路标线强度

特征图进行标记,根据需要对每个像素分别赋予不

同类别的标记和颜色,制作样本集和验证集标记图.
由于原始图像尺寸不一,需要进行裁剪处理,将所有

图像归一化到同一尺寸进行训练和验证.
在进行模型训练时,要根据实际要求制作指引

文件,将训练集和验证集影像分别放在两个文件夹,
并将文件名分别存入训练和验证文本中,同时应保

证标记图和原图一一对应,且文件名相同.将上述

制作完成的数据集转换为TFRecord格式,并修改

训练脚本,在分割数据集配置文件中加入个人数据

集描述配置,并注册数据集.综合考虑样本特征和

硬件情况,合理设置训练参数,主要修改训练步数、
带孔卷积感受视野大小、裁剪训练图像尺寸、批处理

参数、预训练模型和文件路径等.由于本研究数据

集与DeepLabV３＋标准数据集存在差异,且种类数

不同,故在模型训练时不使用预训练权重,且仅加载

训练后的非归一化对数概率参数.针对数据不平衡

现象,统计样本中目标分类的像素占比情况,在训练

配置文件中修改各类训练的权重.
训练完成后,对训练模型进行可视化和评估,对

应的可视化及评估尺寸参数设置为原图尺寸,达到

预期要求后,将训练后的模型导出,并使用该模型对

验证集样本进行处理,完成道路标线的提取与分类,
最后依据结果统计验证集的分类精度.

３．３　道路标线矢量化

KD树聚类算法能根据较少的已知聚类样本的

类别对树进行剪枝,确定部分样本的分类.为克服

少量样本聚类的不准确性,该算法本身具有优化迭

代功能,在已经求得的聚类上再次进行迭代,并对剪

枝进行修正,以确定部分样本的聚类,优化初始监督

学习样本的分类.由于只针对部分小样本,所以可

以降低总的聚类时间复杂度[２１].本研究基于自动

提取与分类结果,利用KD树点云聚类分割算法来

获取每个对象的激光点集,进而实现道路标识线的

点云对象化.在进行点云聚类分割时,用 KD树对

点云进行划分,获得不同点团之间的邻接关系,再根

据距离约束因子进行聚类分析,获取相应对象的激

光点云.将获取的对象化点云与设计的标线模板进

行匹配,获取相应的标准化道路标线模型,然后针对

不同类型标线的特点和精度要求,设计不同的矢量

化方案,实现道路标线矢量化.例如:对于车道线和

停止线,以一定间隔取中线,得到多段线形式的矢量

结果;对于箭头标线,通过点云模板匹配方法进行定

位和矢量化;对于人行道和网状线,通过获取外轮廓

范围并进行内部填充的方式进行矢量化.矢量化后

的道路标线具有三维坐标,可以方便地查询、测量和

管理,为道路标线智能化和智慧城市建设提供了有

效的技术支撑.

４　实验分析

实验数据采用SSW 车载移动测量系统采集的

深圳市道路数据,使用RieglVUXＧ１HA激光扫描

仪进行数据的采集,其参数设置如下:视场角为

３６０°,点频为１０１７kHz,线频为２５０Hz,激光发散度

为０．５mrad,测量精度为５mm,采用四回波采集模

式.依据项目需求,为避免车速过快导致的激光点

０８０４００２Ｇ４
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云过于稀疏影响到数据的精度,将数据采集过程中

的车速限定在４０km/h左右.
对获取的点云数据进行预处理,获取道路的点

云数据,并使用３．１节的方法制作强度特征图像,其
地面分辨率为０．２m,结果如图４(a)所示.使用

Labelme样本制作软件,对强度特征图进行标记,制
作训练样本,标记结果如图４(b)所示.基于道路标

线的不同表现形式,将其分为纵向减速带、出入口标

志线、网状线、人行道、导流带、各种箭头、横向减速

带、实线、虚线、符号(包括文字、菱形标志、三角形标

志)１０类,并对它们分别赋予不同的类别标记和颜

色,以便进行分类提取.如果训练数据量过少,就容

易产生训练结果不收敛和过拟合现象,故对实验数据

进行样本增强,对每一幅图像分别进行角度为－３０°、

－１５°、＋３０°和＋１５°的旋转,增加训练样本的数量.

图４ 样本制作.(a)强度特征图像;(b)标记图

Fig敭４ Sampleproduction敭 a Intensity
characteristicimage  b labeledimage

由于每一幅从三维激光点云转换生成的强度特

征图像大小不同,为统一尺寸,对每张强度特征图像

进行分块处理,分块后的图像大小为１０２４pixel×
１０２４pixel,相邻图像之间保留２００pixel的重叠区

域,对应的路面实际长度为４m,分块后样本图像的

数量为８００８幅.基于以上样本图像进行模型训练,
训练过程中如果迭代次数或误差达到阈值,则迭代

终止.训练时,截取图像的尺寸设置为５１３pixel×
５１３pixel,批 处 理 数 设 置 为４,迭 代 次 数 设 置 为

３０００００.本文样本数据存在数据不平衡现象,在模

型训练之前,统计了样本中各类标线所占像素数,并
依据各类像素比例修改各分类在训练时的权重,以
便获得较好的训练结果.

使用训练好的模型对验证集中的９７１７幅强度

特征图像进行语义分割(部分结果如图５所示),并
评定分类精度,精度评定结果如表１所示.采用像

素精度来表征每类标线的分类精度,即标记正确的

像素占总像素的比例.采用均交并比(MIoU)[２２]来
表征总体分类精度.均交并比为语义分割的标准度

量,其计算两个集合的交集和并集之比,这两个集合

为真实值和预测值,这个比例可以变形为真正的数

量与真正、假负、假正(并集)数量之和的比值,计算

公式如下

MIoU＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij ＋∑

k

j＝０
pji－pii

, (４)

式中:k为种类数;pij为属于类i但被预测为类j的

像素数量,即pij为假正的数量;pii为真正的数量;

pji为假负的数量.
表１　自动提取与分类精度

Table１　Accuracyofautomaticextractionandclassification

Classification Accuracy/％
Mesh ８８．１７
Sidewalk ９４．３４
Entrance ８６．５１
Arrow ９０．８３

Decelerationvertical ８１．４７
Decelerationhorizontal ７６．３６

Mark ７７．６２
Longsolid ９５．７３
Dotted ９１．６７
Transverse ９２．３５

MIoU ８５．４７

　　由验证结果可以看出,自动提取与分类整体效

果较好,但也存在一些漏分、错分现象.此外,标记

和横纵向减速带的分类精度相对较低,长实线和人

行道的分类精度相对较高,这主要与样本数量有关,
标记和横纵向减速带的样本数量较少,导致模型训

练结果不理想,从而影响验证精度.对于验证集,均
交并比达到了８５．４７％,证明基于深度学习的道路标

线自动提取与分类方法可行且有效.
将本方法与文献[２]、[１３]和[２３]提出的方法进

行道路标线提取与分类对比实验,实验数据为验证

集９７１７幅强度特征图像,分别从精度、完整度和得

分Fscore三方面进行评定.精度、完整度和Fscore的

计算公式分别为

RPrecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (５)

RCompleteness＝
NTP

NTP＋NFN
, (６)

Fscore＝
２×RPrecision×RCompleteness

RPrecision＋RCompleteness
, (７)

０８０４００２Ｇ５
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图５ 验证结果

Fig敭５ Validationresults

式中:NTP、NFP和 NFN分别为真正、假正和假负的

数量;RPrecision为精度;RCompleteness为完整度.本方法

与其他方法的对比结果如表２所示.
表２　不同方法的对比

Table２　Comparisonofdifferentmethods

Method RPrecision/％ RCompleteness/％ Fscore/％

Ref．[２] ７７．０３ ５３．７９ ６３．３４

Ref．[１３] ９３．２７ ７３．８６ ８２．４４

Ref．[２３] ７４．２９ ６６．５３ ７０．２０

Proposed ９２．５９ ８７．８４ ９０．１５

　　从表２可以看出:文献[２]和文献[２３]提出的方

法在实验数据上的精度和完整度都相对较低,导致

Fscore值也 不 理 想;文 献[１３]提 出 的 方 法 获 得 了

９３．２７％的 高 精 度,但 完 整 度 仅 为７３．８６％,最 终

Fscore值为８２．４４％;本方法在精度方面相较于文献

[１３]提出的方法略低,为９２．５９％,但是完整度和

Fscore值分别达到了８７．８４％和９０．１５％,整体效果为

４种方法中最优的.此外,文献[２]提出的方法仅对

道路标线进行了提取,并未进一步对标线进行分类;
文献[１３]和文献[２３]提出的方法都将提取与分类分

步进行,且需要人为定义标线特征,并根据经验定义

不同种类;而本文方法仅需要对样本进行标记,通过

深度学习网络模型进行训练,自主学习道路标线的

特征,能够更丰富地刻画数据的内在信息,自动进行

道路标线的提取与分类,减小人为因素的影响.
为实现道路标线的综合管理与维护,基于自动

提取与分类结果,本文利用点云聚类分割算法实现

了道路标识线点云的对象化,并针对不同类型的标

线设计不同的矢量化方案,实现道路标线的矢量化,
效果如图６所示.

图６ 标线矢量化.(a)分类结果;(b)聚类;(c)矢量化

Fig敭６ Roadmarkingvectorization敭 a Classificationresults  b clustering  c vectorization

５　结　　论

针对传统道路标线提取方法的局限性,采用车

载移动测量系统采集激光点云数据,通过移动窗口

法结合相邻扫描线拓扑关系获取地面点云,并生成

强度图像,基于深度学习方法实现道路标线的自动

提取与分类,并利用KD树聚类分割算法结合矢量

化方案实现道路标线的矢量化.通过对实际数据进

行验证分析后可知,使用该方法进行自动提取与分

类的单类最高精度可达到９５．７３％,全类均交并比达

０８０４００２Ｇ６
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到８５．４７％,自动提取与分类的总体精度和Fscore分

别达到９２．５９％和９０．１５％.该方法提供了一种道路

标线自动提取与分类的新思路,将推动道路标线获

取与管理的智能化趋势.尽管该方法得到了较好的

实验结果,但还有进一步改进与提高的空间,下一步

将在以下几个方面进行探索:１)为进一步提高分类

的准确性,可以探索将道路标线的分类进一步细化,
目前正尝试进行１９类道路标线的自动提取与分类;

２)为进一步提高深度学习的运算速度,可通过多图

形处理器(GPU)并行运算和云计算提升运算性能;

３)为实现二维分类结果到三维空间的转换,探索自

动三维矢量转换算法,实现道路标线提取、分类和矢

量化的一体化自动处理.

参 考 文 献

 １ 　PengJF敭Studyonautomatedextractionmethodsof
highwayelementsfrommobilelidarpointclouds D 敭
Beijing BeiingUniversityofCivilEngineeringand
Architecture ２０１７ ３８Ｇ４１敭

　　　彭江帆敭基于车载激光扫描数据的高速公路道路要

素提取方法研究 D 敭北京 北京建筑大学 ２０１７ 
３８Ｇ４１敭

 ２ 　YanL LiZ敭Roadmarkingextractionfrom mobile
LiDARdata J 敭RemoteSensingInformation ２０１８ 
３３ １  １Ｇ６敭

　　　闫利 李赞敭车载激光点云道路标线提取方法 J 敭
遥感信息 ２０１８ ３３ １  １Ｇ６敭

 ３ 　LiC CreusenI HazelhoffL etal敭Detectionand
recognitionofroad markingsinpanoramicimages
 M ∥JawaharC ShanS敭ComputervisionＧACCV
２０１４workshops敭Lecturenotesincomputerscience
Cham Springer ２０１５ ９００９ ４４８Ｇ４５８敭

 ４ 　FoucherP SebsadjiY TarelJP etal敭Detection
andrecognitionofurbanroadmarkingsusingimages
 C ∥２０１１１４thInternationalIEEEConferenceon
IntelligentTransportationSystems ITSC  October
５Ｇ７ ２０１１ Washington DC USA敭New York 
IEEE ２０１１ １２３８５３３５敭

 ５ 　McCallJ C Trivedi M M敭 VideoＧbased lane
estimationandtrackingfordriverassistance survey 
system andevaluation J 敭IEEE Transactionson
IntelligentTransportationSystems ２００６ ７ １  ２０Ｇ
３７敭

 ６ 　Yang M M Wan Y C Liu X L etal敭Rapid
automaticlocationandextractionformanholecovers
basedongroundmobilemappingsystem J 敭Chinese
JournalofLasers ２０１８ ４５ ８  ０８０４００１敭

　　　杨蒙蒙 万幼川 刘先林 等敭基于地面移动测量系

统的井盖快速自动定位与提取方法的研究 J 敭中国

激光 ２０１８ ４５ ８  ０８０４００１敭
 ７ 　GuanHY LiJ YuYT etal敭Usingmobilelaser

scanning data for automated extraction of road
markings J 敭ISPRSJournalofPhotogrammetryand
RemoteSensing ２０１４ ８７ ９３Ｇ１０７敭

 ８ 　KumarP McElhinney C P Lewis P et al敭
Automatedroad markingsextractionfrom mobile
laserscanning data J 敭InternationalJournalof
Applied Earth Observation and Geoinformation 
２０１４ ３２ １２５Ｇ１３７敭

 ９ 　HolgadoＧBarcoA RiveiroB GonzálezＧAguileraD 
etal敭AutomaticinventoryofroadcrossＧsections
from mobilelaserscanningsystem J 敭ComputerＧ
AidedCivilandInfrastructureEngineering ２０１７ ３２
 １  ３Ｇ１７敭

 １０ 　ChenGB GaoZH HeL敭StepＧbyＧstepautomatic
calibrationalgorithmforexteriorparametersof３D
lidarmountedonvehicle J 敭ChineseJournalof
Lasers ２０１７ ４４ １０  １０１０００４敭

　　　陈贵宾 高振海 何磊敭车载三维激光雷达外参数的

分步自动标定算法 J 敭中国激光 ２０１７ ４４ １０  
１０１０００４敭

 １１ 　FangLN敭Automatedextractionofroadgeometric
featuresfrommobilelaserscanningpointclouds D 敭
Wuhan WuhanUniversity ２０１４ ５２Ｇ６６敭

　　　方莉娜敭车载激光点云中道路环 境 几 何 特 征 提 取

 D 敭武汉 武汉大学 ２０１４ ５２Ｇ６６敭
 １２ 　YanL LiuH TanJX etal敭Scanlinebasedroad

markingextractionfrom mobileLiDARpointclouds
 J 敭Sensors ２０１６ １６ ６  ９０３敭

 １３ 　Soilán M RiveiroB MartínezＧSánchezJ etal敭
Segmentationand classification ofroad markings
using MLS data  J 敭 ISPRS Journal of
PhotogrammetryandRemoteSensing ２０１７ １２３ 
９４Ｇ１０３敭

 １４ 　GoodfellowI BengioY CourvilleA敭Deeplearning
 M 敭ZhaoSJ LiJ Fu T F etal Transl敭
Beijing Posts&TelecomPress ２０１７ １Ｇ１５敭

　　　IanGoodfellow YoshuaBengio AaronCourville敭深

度学习 M 敭赵申剑 黎君 符天凡 等 译敭北京 
人民邮电出版社 ２０１７ １Ｇ１５敭

 １５ 　LeCunY BengioY HintonG敭Deeplearning J 敭
Nature ２０１５ ５２１ ７５５３  ４３６Ｇ４４４敭

 １６ 　HuF XiaGS HuJW etal敭Transferringdeep
convolutional neural networks for the scene
classification of highＧresolution remote sensing
imagery J 敭RemoteSensing ２０１５ ７ １１  １４６８０Ｇ
１４７０７敭

 １７ 　WenCL SunXT LiJ etal敭Adeeplearning
frameworkforroadmarkingextraction classification
andcompletionfrom mobilelaserscanning point

０８０４００２Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

clouds J 敭ISPRSJournalofPhotogrammetryand
RemoteSensing ２０１９ １４７ １７８Ｇ１９２敭

 １８ 　YangM M WanYC LiuXL etal敭Laserdata
basedautomaticrecognitionandmaintenanceofroad
markingsfrom MLSsystem J 敭Optics & Laser
Technology ２０１８ １０７ １９２Ｇ２０３敭

 １９ 　ChenLC ZhuYK PapandreouG etal敭EncoderＧ
decoder with atrous separable convolution for
semanticimagesegmentation M ∥ Ferrari V 
HebertM SminchisescuC etal敭ComputervisionＧ
ECCV ２０１８敭Lecturenotesincomputerscience敭
Cham Springer ２０１８ １１２１１ ８３３Ｇ８５１敭

 ２０ 　Chen L C Papandreou G KokkinosI etal敭
DeepLab semanticimagesegmentation withdeep
convolutionalnets atrousconvolution andfully
connectedCRFs J 敭IEEETransactionsonPattern
Analysisand MachineIntelligence ２０１８ ４０ ４  

８３４Ｇ８４８敭
 ２１ 　GaoL XieJ Cao T Z敭Animproved KＧmeans

clusteringalgorithm withhighefficiencybasedon
theKd tree J 敭 Computing Technology and
Automation ２０１５ ３４ ４  ６９Ｇ７４敭

　　　高亮 谢 健 曹 天 泽敭基 于 Kd树 改 进 的 高 效 KＧ
means聚类算法 J 敭计算技术与自动化 ２０１５ ３４
 ４  ６９Ｇ７４敭

 ２２ 　GarciaＧGarciaA OrtsＧEscolanoS OpreaS etal敭A
review on deep learning techniques applied to
semanticsegmentation J OL 敭 ２０１７Ｇ０４Ｇ２２  ２０１７Ｇ
０４Ｇ２２ 敭https ∥arxiv敭org abs １７０４敭０６８５７敭

 ２３ 　ChengM ZhangH C WangC etal敭Extraction
andclassificationofroadmarkingsusingmobilelaser
scanningpointclouds J 敭IEEEJournalofSelected
Topicsin AppliedEarth ObservationsandRemote
Sensing ２０１７ １０ ３  １１８２Ｇ１１９６敭

０８０４００２Ｇ８


